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が可能である（本村, 2000; Pearl, 2003; Kalisch et al., 2010）．また，変数間の確率的な関連性を
生かしたソフトウェア開発や病気における要因分析（Park and Kim, 2013; Harris et al., 2017），
疾病の診断・管理（Velikova et al., 2014），映画のレコメンドシステム（Ono et al., 2007）など，
様々な用途での活用が提案されてきた．
そして近年，ベイジアンネットワークは政策立案現場での応用可能性が議論されるように











いう 2つのアプローチが存在する（Koller and Friedman, 2009）．スコアベースアプローチは，
データセット D から導出される構造 Gのスコアを Score(G|D)と定義すると，式（2.1）のよう
にスコア関数が最大となる構造を探索するようなアプローチである．
(2.1) G∗ = argmaxG Score(G|D)
ここで使用されるスコア関数は，情報理論アプローチとベイジアンアプローチが存在し，
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基本的にいずれのスコア関数も対数尤度を基礎としている．式（2.2）は最も素朴な対数尤度に
よるスコア関数であるが，この方法は過学習の問題が指摘されてきた（Liu et al., 2012）．そ
こで，情報理論アプローチでは BIC（Schwartz, 1978）等を，ベイジアンアプローチでは BDeu
（Heckerman et al., 1995）等を，式（2.2）に対する罰則項として付け加えることで，よりよい構造
推定を目指すスコア関数が式（2.3）と式（2.4）である．ここで式（2.2）の Dij は，データセット D
における i(i = 1, . . . , n)番目の変数の j(j = 1, . . . , N)番目のデータサンプルを表している．ま
た，PAij は，i番目の変数の親ノード集合を表している．式（2.3）におけるは，i番目の変数に
おける状態数である．式（2.4）における ri と qi は，i番目の変数の状態数とその親ノード集合
の状態数である．同式中のDij は，データセットDにおける i番目の変数の親ノード集合の状
























P (Dijk|Dij , αij)
このスコアベースアプローチの構造探索は，変数が増加すると指数関数的に計算量が増加
する欠点が指摘されてきた（Chickering et al., 2004）．一方で，後述する制約ベースアプローチ
と比較して，サンプル数が少ない場合でも構造推定の精度を高く維持できるメリットがある










た構造推定を行う．ここで，有限個の要素からなる確率変数集合 V に対して，P (V )を V の同
時確率分布とし，X，Y，Z を V の部分集合としよう．この時，P (y, z) > 0に対して式（2.5）が
成り立つ場合，X と Y は Z を所与とした条件付き独立であると考える．
(2.5) P (x|y, z) = P (x|z)
制約ベースアプローチは，この条件付き独立性を χ2 検定，G2 検定，相互情報量の大小など
で判定する点が特徴的である．その中で最も古典的な方法は，PCアルゴリズム（Spirtes et al.,






一方で，制約ベースアプローチには，GSアルゴリズム（Margaritis and Thrun, 2000）のよう
な，まず部分的に局所グラフを作成し，それぞれの局所グラフをつなげることにより全体の
無向グラフを作成し，方向づけを行う Local to Globalアプローチ（Gao et al., 2017）も存在す
る．さらに，Local to Globalアプローチを構成する要素技術の発展（Aliferis et al., 2010b）と
して，MMPCアルゴリズム（Tsamardinos et al., 2006）や HITON-PCアルゴリズム（Aliferis et
al., 2003; Aliferis et al., 2010a; Aliferis et al., 2010b）のように，ターゲットノードに対する辺候
補を親子関係の蓋然性から導出し，局所構造を探索する方法も提案されている．





の精度を維持できる（Koller and Friedman, 2009）．このように効率性が高く，信頼性も維持で
きる点が，Local to Globalアプローチの利点としてあげられる．一方で，Local to Globalアプ
ローチは，関係の強い部分的な変数群に関する局所構造の推定を行い，探索空間を制限する















al., 2003; Aliferis et al., 2010a; Aliferis et al. 2010b）を用い，条件付き独立性は χ2 検定で判断



























行のために匿名でご協力くださった自治体 Aの 2015年度のデータを用いる．自治体 Aはわが
国における典型的な中小自治体であり，国保の医療レセプトと特定健診のデータが個人単位で
























表 1．本稿で使用する 33個の投入変数と分布（全 3,391人）．
が，自治体 Aでは有効かもしれない．
一方，図 2の高血圧発症に関しては，45歳から 74歳までの喫煙する男性が，そして貧血で
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Applicability of Bayesian Network to Regional Health Policy in Japan
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This paper discusses the service science for regional health policy and helps to con-
tribute to the development of service science as data centric science. Because of strong
accountability towards residents, it is necessary for municipal oﬃcials to use the statistical
methods when planning the regional health policy as this would make it easy to explain
how and why they choose it. Also, it is necessary to establish a statistical method appli-
cable to any municipality and any disease. In this paper, we propose that the Bayesian
network adopting the algorithm of Local to Global approach which enables more eﬃ-
cient structural learning is useful in fulﬁlling these needs. This algorithm is one of the
constraint-based approaches and tests conditional independence with test.
In addition, we develop a disease-causing Bayesian network applicable to any munic-
ipality and any disease.
Key words: Regional health policy, artificial intelligence, accountability, ease of explanation, Bayesian net-
work.
